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Resumen

Este trabajo describe el algoritmo EvRBF así
como los resultados que obtiene en la predic-
ción de la serie temporal propuesta a concur-
so dentro del SICO’20071. EvRBF es un algorit-
mo evolutivo que permite diseñar Redes Neu-
ronales de Funciones Base Radiales. Para ello,
utiliza operadores evolutivos diseñados espe-
cíficamente para el trabajo con este tipo de re-
des. Entre sus características destaca que evi-
ta partir de una determinada topología de red,
no impone restricciones con respecto al núme-
ro de neuronas que deben tener las redes y uti-
liza exclusivamente información sobre la capa-
cidad de generalización de cada red, así como
su tamaño, para evaluar cada individuo de la
población. Bajo estas condiciones, EvRBF es ca-
paz de encontrar redes no sobredimensionadas
en cuanto a su tamaño y con una alta capaci-
dad de generalización.

1. Introducción

Las redes neuronales de funciones base radia-
les (RNFBR, Broomhead y Lowe [18]) se ca-
racterizan porque las funciones de activación
de sus neuronas ocultas son funciones base ra-
diales, normalmente funciones gausianas. Es-
tas redes se componen de dos capas de neu-
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ronas; cada neurona se conecta con todas las
neuronas de la siguiente capa y la información
fluye en un solo sentido, desde la entrada a la
salida.

La salida de una RNFBR es la mostrada en la
ecuación 1.

sj(~xk) = λ0j +
p′

∑
i=1

λijφi(~x,~ci,~~ri) (1)

donde

k = 1..p, j = 1..n′, sj ∈ R, ~xk ∈ Rn (2)

y

• φi es la FBR asignada a la neurona oculta
i;

• λ0j es el sesgo;

• λij representa el peso entre la neurona
oculta i y la neurona de salida j;

• ~ci y ~~ri se denominan, respectivamente, el
centro y los radios de las FBR;

• n y n′ son las dimensiones de los espacios
de entrada y salida, respectivamente;

• p′ es el número de neuronas ocultas, y p
el número de patrones a los que sj se va a
aplicar.



La principal ventaja de las RNFBR radica en
que los pesos y sesgos óptimos (es decir, λ0j
y λij) se pueden computar eficientemente para
un conjunto de salidas deseadas si previamen-
te se han fijado las neuronas ocultas (número,
centros y radios). Las ecuaciones 3 y 4 mues-
tran cómo se realiza dicho cálculo.

F = Aλ (3)

cuya solución se expresa en la ec. 4:

λ = A−1∗ F (4)

donde F es el conjunto de salidas deseadas; A
es la matriz de diseño (Aij representa la salida de
la neurona oculta j cuando el patrón de entrada
i se aplica a la red); λ es el conjunto de pesos y
sesgos (siendo λjk el peso de la conexión entre
la neurona oculta j y la neurona de salida k); y
A−1∗ representa la pseudo-inversa de la matriz
A.

Los sesgos y pesos calculados mediante
A−1∗ consiguen minimizar el error cuadráti-
co medio con respecto al conjunto de entra-
das usado para calcularlos. Si se utilizan me-
nos neuronas ocultas que número de patrones
a ser aproximados (es decir., p′ << p), se pue-
de utilizar descomposición de valores singula-
res (SVD)[23] o cualquier método de descenso
de gradientes para calcular A−1∗ .

Este trabajo muestra los resultados más re-
cientes obtenidos con EvRBF, método diseñado
para construir de forma totalmente automática
redes neurolanes FBR que resuelve problemas
de clasificación. A diferencia de la mayoría de
los métodos ([15]), EvRBF es un algoritmo evo-
lutivo que establece todos los parámetros que
conforman la red. Por ello, include operadores
genéticos específicos para operar sobre la es-
tructura de RNFBR: número de neuronas ocul-
tas, así como centros y radios de cada una de
ellas. Además, de partida no impone ningún lí-
mite al número de neuronas que pueden tener
las redes por lo que el crecimiento de las mis-
mas es guiado por su capacidad para resolver
cada problema concreto de clasificación.

EvRBF no usa alfabetos binarios para la
codificación del cromosoma, por ello la Teoría

de esquemas [12] no puede aplicársele. Sin em-
bargo, representaciones más complejas de los
cromosomas encuentran su soporte científico
en la Teoría de análisis de Formas [24] que amplía
la anterior mediante la equivalencia de clases,
en vez de esquemas. Así, la Teoría de Análisis
de Formas asegura que la utilización de ope-
radores que no dependen de la representación
explícita del cromosoma, permite la confección
de algoritmos evolutivos independientes. Es-
tos algoritmos tienen un comportamiento simi-
lar al de los algoritmos genéticos estandar.

El resto del artículo se ha organizado como
sigue: la sección 2 muestra una breve revi-
sión de métodos diseñados para la construc-
ción de RNFBR. La sección 3 describe el algo-
ritmo EvRBF, prestando una especial atención
a los operadores creados para el tratamiento de
estas redes. La sección 4 muestra el conjunto de
experimentos llevados a cabo para determinar
la predicción realizada por EvRBF en la serie
temporal propuesta a concurso. Finalmente, la
sección 5 describe las conclusiones y futuras lí-
neas de trabajo.

2. Estado del arte

Los métodos existentes para el diseño automá-
tico de RNFBR pueden dividirse en evolutivos
y no evolutivos.

2.1. Métodos no evolutivos.

Según [29], los métodos no evolutivos pueden
ser clasificados en función del número de pa-
sos necesarios para entrenar la red.

Los métodos de un paso seleccionan puntos del
conjunto de patrones disponibles para colocar-
los como centros de la red; los radios se fijan a
un valor preestablecido; a continuación, se cal-
culan los pesos. Las Máquinas de Soporte Vecto-
rial (SVM) [3] se convierten en RNFBR cuando
se usan funciones gaussianas como funciones
de activación y son entrenadas mediante este
método.

Los métodos de dos pasos son los más usados.
El primer paso utiliza cualquier clase de algo-
ritmo capaz de seleccionar puntos del espacio
de entradas; dichos puntos serán usados como



los centros de las neuronas y pueden diferir de
los presentes en el conjunto de entrenamiento.
Métodos como agrupamiento, [20], LVQ [28], y
árboles de decisión [16] han sido usados para
establecer los centros.

El establecimiento de los radios (tarea crítica
según [1]) también se realiza en este paso. Ha-
bitualmente, los radio se establecen a un valor
proporcional a la media de las distancias des-
de cada neurona a las k más cercanas. El ratio
de ponderación varía entre 0,5 y 1,75, según el
autor; e igualmente, k varía desde 1 a p′ − 1
(siendo p′ el número de centros a establecer).

Una vez fijados centros y radios, el sgundo
paso calcula el conjunto de pesos correspon-
diente.

Los métodos de tres pasos [29] se diseñan para
modificar de forma iterativa los centros y los
radios, usando para ello un algoritmo de retro-
propagación del error cometido por la red. Así,
el primer paso establece los centros y radios; el
segundo calcula los psos; y el tercero utiliza al-
gún algoritmo de descenso de gradientes para
afinar el valor de centros y radios.

En general, los métodos anteriores tienen
dos inconvenientes fundamentales: el tamaño
de la capa oculta debe ser establecido a priori,
y el método para afinar pesos, centros y radios
puede quedar atrapado en un mínimo local.

Los métodos híbridos pueden modificar el nú-
mero de neuronas que componen la capa ocul-
ta. Así, los métodos incrementales comienzan con
un número reducido de neuronas (o incluso
una sola) y añaden nuevas de forma que se mi-
nimice el error cometido por la red. Métodos
que pertenecen a este grupo son: OLS (Orthogo-
nal Least Squares, [8]), OLS regularizado [9], RAN
(Resource Allocating Networks, [21]), y CSG (Cell
Structure Growing, [11]). Los mecanismos que
determinan cuándo y cómo debe crecer hacen
diferentes a cada un o de los métodos.

Los métodos decrementales o de poda actúan
a la inversa. Comienzan con una red sobre-
especificada y eliminan neuronas de forma ite-
rativa. Así, en [17] se utiliza la medida de míni-
ma longitud descriptiva (Minimum Description
Length, MDL) para seleccionar el menor con-
junto de neuronas que mejor describen el con-
junto de datos de entrenamiento.

Los métodos GAP-RBF y FGAP-RBF
(Growing and Pruning RBF y Fast Growing and
Pruning RBF, respectivamente) presentados en
[32] pertenecen también a este tipo de métofos.
Ambos se basan en el denominado filtro de
Kalman extendido (EKF) para determinar si se
debería añadir o quitar una neurona para,
posteriormente, recalcular el valor de los
pesos.

Tanto los métodos incrementales como los
decrementales tienden a ser muy restrictivos,
dando más importancia al número final de
neuronas que a la capacidad de generalizacion
de la red, obteniendo normalmente redes sub-
óptimas.

2.2. Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos han sido aplicados
al diseño de redes neuronales de muchas for-
mas [31]. Mientras la mayoría de los métodos
se centran en optimizar sólo una parte de la red
(pesos o estructura), otros intentan omptimizar
todos los parámetros de la misma, como en [19]
para redes LVQ, o [7] para perceptrones multi-
capa.

Harpham et al. ([15]) han revisado algunos
de los métodos más conocidos de aplicación de
algoritmos evolutivos al diseño de redes FBR.
Como característica general, concluyen que los
métodos se concentran, normalmente, en una
sóla característica de modo que se recurre a
métodos no evolutivos para seleccionar la ma-
yor parte de los parámetros que conforman la
red, dejando al algoritmo evolutivo la tarea de
establecer sólo los centros o los radios.

Cronológicamente, primeros trabajos [5, 30]
usaban codificación binaria y estaban restrin-
gios por el número de neuronas ocultas, que
tenían que ser fijadas a priori. Ambos métodos
se diferencian en la manera en que construyen
la red. Así, Carse [5] trabajaba con una pobla-
ción de redes, mientras que Whitehead [30] lo
hacía con una población de las neuronas (de
esta forma, sólo una RNFBR era construida y
evaluada) que competían pero también coope-
raban para encontrar la red óptima.

Un trabajo posterior, [4], presentaba un al-
goritmo, basado en representación numérica,



con algunas ventajas, como operadores rápi-
dos, optimización dinámica del tamaño de la
capa oculta, fácil cómputo de la función de
evaluación, y rápida convergencia a una solu-
ción válida. Sin embargo, la imposición empí-
rica de un límite al número de neuronas, la op-
timización sólo de centros y no de radios para
las FBR, y la mala definición de un término de
penalización para el número de veces que un
individuo puede reproducirse, representan las
principales desventajas a tener en cuenta para
este algoritmo.

Recientes aplicaciones de algoritmos evolu-
tivos al diseño de RBFNN [13, 25] intentan su-
perar las desventajas de los métodos prece-
dentes. González [13] comienza con un méto-
do de agrupamiento mejorado para la inicia-
lización de las redes, y después utiliza opera-
dores de mutación, combinados con un méto-
do local de la búsqueda, para buscar eficiente-
mente los parámetros de la RNFBR. Rivera [25]
ofrece unpunto de partida diferente, así, varias
neuronas compiten y son modificadas median-
te evolución digusa, esto es, usando una tabla
de reglas difusas que especifican que operador
debe ser aplicado a cada neurona para mejorar
su comportamiento.

La mayoría de los métodos recientes toda-
vía se centran en un sólo aspecto al configu-
rar una red. Así, Ros y otros. ([26]) presenta-
ba un método para inicializar automáticamen-
te RNFBR. El método se basa en Quick Super-
vised Clustering and Supervised Fuzzy C-Means
(QSC y FCMS, respectivamente), trabajando en
colaboración. Aunque el método puede encon-
trar un buen sistema de neuronas iniciales, re-
quiere que se le imponga un número máximo
de neuronas y termina delegando en cualquier
otro método para mejorar la red y para fijar sus
anchuras.

El algoritmo que se presenta en este trabajo
trata de estimar en su totalidad la RNFBR que
soluciona un determinado problema. Es un al-
goritmo rápido (a pesar de ser un algoritmo
evolutivo), que incluye operadores específicos
y utiliza una función de evaluación muy sim-
ple dirigida por la capacidad de generalización
de las redes en su tarea de búsqueda.

3. El algoritmo EvRBF

EvRBF es un procedimiento iterativo en el cual
la creación y evaluación de nuevas generacio-
nes de individuos lleva a encontrar RNFBR con
buena capacidad de la generalización. Es un al-
goritmo de estado estacionario, que incluye eli-
tismo. El tamaño de los individuos es variable,
si bien el tamaño de la poblacion es constante
durante todo el proceso.

3.1. Operadores genéticos

EvRBF incluye operadores diseñados específi-
camente para manejar RNFBR. Algunos ope-
radores están diseñados para escapar de mí-
nimos locales, mientras que otros intentan in-
tentan afinar soluciones previamente encontra-
das.

Los operadores de EvRBF pueden ser dividi-
dos en tres grupos: recombinación o cruce, mo-
dificación del centro y de los radios, y modifi-
cación del tamaño de la capa oculta. La recom-
binación es útil como mecanismo para compar-
tir información entre individuos y es crucial en
modelos cooperativos, como RBFNN o los ma-
pas autoorganizativos. La modificación de cen-
tros, radios y número de neuronas pertenecen
a los denominados operadores de mutación. In-
tentan introducir cierta variabilidad en el con-
junto de genes, de modo que se exploren nue-
vas áreas de búsqueda. Los siguientes aparta-
dos muestran estos operadores agrupados en
dichas categorías.

3.1.1. Recombinación: X_FIX y X_MULTI

Ambos operadores intercambian información
entre los individuos para localizar los bloques
constructivos de la solución.

X_FIX reemplaza una secuencia de neuronas
de la red R1 por otra del mismo tamaño toma-
da de R2, como muestra la fig. 1

Por su parte, el operador X_MULTI reem-
plaza con probabilidad px_multi cada neurona
oculta de la red R1 por una neurona seleccio-
nada aleatoriamente y proveniente de la red R2
(ver fig. 2). Este operador se correspndería con
el entrecruzamiento uniforme en un algoritmo
genético de cromosomas binarios.



Figura 1: Aplicación e X_FIX: se intercambian neuro-
nas sin que quede afectado el tamaño de la red resul-
tante, R1.

Figura 2: Aplicación de X_MULTI: neuronas de R1
se reemplazan por neuronas de R2, sin que cambie el
tamaño de la red final, R1.

3.1.2. Modificación de centros y radios:
C_RANDOM y R_RANDOM

Estos operadores utilizan la aleatoriedad para
aumentar la diversidad entre los individuos de
la población; así, generan nuevos individuos
de modo que los mínimos locales pueden ser
evitados. El operador de C_RANDOM modifi-
ca los centros de las FBR. El número exacto de
neuronas afectadas por este operador viene de-
terminado por su probabilidad interna de uso:
pc_random (el apartado 3.3 describe estos valo-
res). C_RANDOM está pensado para explorar

el espacio de entradas, pues intercambia el va-
lor actual, ci, por un valor al azar según una
función de probabilidad uniforme. Cada com-
ponente del nuevo centro, c′i , se toma en el ran-
go [mini, maxi] que son los valores mínimo y
máximo de la i − esima dimensión del espacio
de entradas. Tanto mini como maxi se pueden
calcular a partir de los patrones disponibles.

Por su parte, R_RANDOM modifica los ra-
dios usando la amplitud del espacio de entra-
das, y aplicando de una función probabilidad
uniforme. Al igual que con C_RANDOM, el
número de las neuronas realmente afectadas
por R_RANDOM depende de su probabilidad
de uso interno pr_random. El apartado 3.3 des-
cribe los valores que se deben utilizar para que
el algoritmo funcione correctamente.

3.1.3. Modificación del tamaño de la capa
oculta: ADDER y DELETER

EvRBF intenta determinar el tamaño correcto
de la capa oculta. En este sentido, el operador
ADDER incrementa el número de las neuro-
nas ocultas creando algunas nuevas, mientras
que el operador DELETER reduce dicho núme-
ro eliminando neuronas.

ADDER agrega una neurona estableciendo
su centro y radios al azar, usando para ello una
función de probabilidad uniforme en el rango
[mini, maxi]. En última instancia, la presión se-
lectiva recompensará las redes que contienen
la neurona nueva (si da lugar a incremento de
la función de evaluación) o las penalizará (si
produce una acción negativa).

Por su parte, DELETER elimina neuronas de
la RNFBR eligiéndolas totalmente azar. El nú-
mero de las neuronas que se quitarán depende
del valor de pdel_many, que determina la pro-
babilidad de que una neurona sea eliminada.
Nuevamente, el apartado 3.3 muestra el valor
estimado para este parámetro.

3.2. Resto de componentes

La biblioteca EO permite la reutilización de
componentes para construir nuevos algorit-
mos, como ocurre con EvRBF. Así, los mecanis-
mos para seleccionar individuos para su repro-
ducción, seleccionar los operadores a aplicar o



extraer de información del proceso evolutivo,
entre otros, han sido tomados directamente de
esta biblioteca. El algoritmo 1 muestra el es-
quema de EvRBF.

Dentro de EvRBF, los conjuntos de entrena-
miento, validación y test se cargan en primer lu-
gar. Estos ficheros son necesarios para estimar
los rangos y dimensiones de los espacios de en-
trada y salida. Además, el conjunto de entrena-
miento se utiliza para calcular los pesos sináp-
ticos (véase la sección 1) y el de validación pa-
ra evaluar cada individuo, una vez que se ha-
ya entrenado. Los conjuntos de entrenamien-
to y de validación son disjuntos. Finalmente, el
conjunto de test se utiliza en para establecer la
capacidad de generalización de cada individuo
de la última generación.

Cargar conjuntos de patrones.

Crear población inicial.

Entrenar y evaluar cada individuo.

Instanciar operadores y monitores.

Instanciar el algoritmo evolutivo.

Mientras no se dé la condición de parada:

Seleccionar individuos.

Realizar copias de los mismos.

Aplicar operadores a dichas copias.

Entrenar y evaluar los individuos.

Reemplazar los peores individuos

de la generación actual, con

las copias generadas.

Entrenar última generación.

Calcular su capacidad de generalización.

Algoritmo 1: Esquema general de EvRBF.

La función de evaluación mide la capacidad de
generalización de cada individuo como la in-
versa de la raíz cuadrada del error cuadráti-
co medio. Cuando se comparan dos individuos
para seleccionar uno de ellos mediante el méto-
do de torneo, se entenderá que un individuo es
mejor si tiene mejor fitness o si, teniendo exac-
temente el mismo valor, es menor en tamaño
que el otro. En problemas de regresión y series
temporales es muy improbable que dos indivi-
duos obtengan exactamente la misma medida
de bondad al ser evaluados, por lo que la evo-
lución es guiada de forma casi úncia por esta

medida, sin que intervenga el tamaño de las re-
des.

El tamaño de la población es constante en
EvRBF. Cada individuo es una RNFBR comple-
ta y la estructura de datos usada para represen-
tarla incluye métodos para ser creadas, copia-
das y destruidas, para tener acceso y modifi-
car sus componentes, y para obtener un valor
de salida en función de un patrón de la entra-
da. La primera población se crea usando usan-
do un determinado proceso (ver apartado 3.3),
mientras las siguientes se crean mediante la eli-
minación de individuos de la generación ac-
tual y su reemplazamiento por individuos ge-
nerados mediante operadores genéticos.

Las condiciones de parada incluidas en EvRBF
permiten comprobar el número de generacio-
nes, el umbral de error e incluso la convergen-
cia de los individuos; estas condiciones pue-
den ser usadas en combinación o de forma in-
dependiente. Para este trabajo, EvRBF finaliza
cuando un número prefijado de generaciones
se ha alcanzado.

Finalmente, existen los operadores de selec-
ción, reproducción y sustitución que se aplican
a las poblaciones. EvRBF utiliza el método de
torneo con longitud fija como para seleccio-
nar los individuos a reproducir, dando así una
oportunidad pequeña de reproducirse a malos
individuos. La reproducción se realiza median-
te copia del individuo seleccionado, a la que
posteriormente se aplican operadores genéti-
cos. La sustitución clasifica a individuos según
su fitness, quita los peores y agrega los nuevos
individuos generados por la reproducción.

3.3. Parámetros de ejecución

EvRBF requiere de un conjunto de parámetros
para trabajar correctamente. Actualmente, se
llevan a cabo una serie de experimentos siste-
máticos para establecer el mejor valor que se
debe asignar a cada parámetro, aunque este es-
tudio está fuera del alcance de este trabajo. Así,
para el conjunto de experimentos descritos en
el apartado 4, se han utilizado valores estándar
frcuentemente usados en la literatura.

Los parámetros considerados son los si-
guientes: límite para las neuronas ocultas de la



primera población, métodos de inicialización
centros y radios, porcentaje de la población que
es sustituida, tamaño del torneo y probabili-
dad de uso (y tasa de uso interno, si procede)
para cada operador. Las tablas 1 y 2 muestran
los valores asignados a cada parámetro.

Parámetro Valor
Tamaño de población 100
Generaciones {10, 20, 50, 75, 100}
Límite de neuronas
en primera generación 1 %NTr
Inicialización de centros Patrones de entrenamiento
Inicialización de radios Mínima distancia ponderada
Población reemplazada 30 %
Tamaño de torneo 2

Tabla 1: Parámetros de ejecución para EvRBF.
Ver también tabla 2.

La tabla 1 indica que las redes de la prime-
ra generación pueden tener un número alea-
torio de neuronas ocultas, en el rango de 1 al
1 % del tamaño del conjunto de entrenamiento.
Para las siguientes generaciones no se impone
ningún límite al número de neuronas.

Adicionalmente, los centros son inicializa-
dos usando patrones seleccionados al azar del
conjunto de entrenamiento, si bien otros enfo-
ques podrían ser considerados (como fijar cen-
tros puramente aleatorios, o el usar K-medias
para seleccionar un conjunto de puntos repre-
sentativo). Por otra parte, los radios son ini-
cializados calculando la distancia del centro
de la neurona que es inicializada al resto de
neuronas en la red, y estableciendo su valor
como 1,75 veces la distancia mínima encontra-
da. Otros métodos que se pueden considerar
para fijar los radios incluiyen elegir un único
valor aleatoriamente para cada red, elegir mu-
chos valores aleatoriamente (uno por radio), e
incluso utilizar un valor de ponderación distin-
to para la distancia mínima (valor que suele ir
de 0,5 a 1,75).

Finalmente, en cada generación, 30 indivi-
duos son reemplazados por 30 nuevos indivi-
duos creados mediante reproducción.

La tabla 2 muestra la tasa de aplicación y la
probabilidad interna de uso de cada operador. Los
valores son los habituales para este tipo de tra-
bajos, esto es, 0,4 para cada operador de re-
combinación, y 0,05 para los de mutación. La

Operador Tasa de aplicación Prob. de uso interno
X_FIX 0.4 -
X_MULTI 0.4 0.5
C_RANDOM 0.05 0.5
R_RANDOM 0.05 0.5
ADDER 0.05 -
DELETER 0.05 0.5

Tabla 2: Tasas de aplicación y probabilidad de
uso interno de los operadores.

probabilidad interna de uso se utiliza par de-
terminar qué neuronas de RBFNN se verán
afectadas por la acción del operador (dichas
probabilidades se corresponden con los tér-
minos px_multi, px_average, pc_random, pr_random,
and pdeleter, citados a lo largo del apartado 3.1).
Para este trabajo, estos parámetros han tomado
el valor 0,5, de modo que, en media, la mitad
de las neuronas se ven afectas.

4. Experimentos y resultados

La serie temporal objeto de estudio mide el
consumo de agua de un depósito a lo lar-
go de 5 años y 6 meses (del 01/01/2001 al
30/06/2006). En el presente trabajo se intenta
predecir el consumo durante el siguiente mes,
esto es, 31 valores correspondientes a julio de
2006.

La metodología utilizada intenta emplear di-
rectamente los valores proporcionados por la
serie temporal sin necesidad de aplicar técnicas
habituales dentro del análisis de series tempo-
rales, tales como estacionarización de la serie
mediante el cómputo de las diferencias de pri-
mer y sucesivos órdenes.

Dado que EvRBF no está diseñado para la
selección de características, esto es, para deter-
minar qué valores previos de la serie temporal
influyen en los valores futuros, el primer pa-
so ha consistido en el cálculo de la función de
correlación de la serie temporal. Dicha función
de correlación muestra que los tiempos más
correlacionados para cada valor son los que di-
fieren 1, 7, 14, 21, 35, 42, 364 y 734 días, esto es,
el consumo de agua es bastante similar en fun-
ción del día de la semana en que nos encontre-
mos, así como de la estación del año.

Para generar y evaluar redes RBF diseñadas



Días considerados Patrones entrenamiento Patrones test
1,7 1819 182
1,14 1813 182
1,21 1806 182
1,35 1792 182
1,42 1785 182

35,42 1785 182
1,364 1463 182
1,7,14 1813 182

21,35,42 1785 182
1,7,14,21 1806 182

7,14,21,364,734 1902 182

Tabla 3: Particiones de tiempos consideradas
(basadas en los coeficientes de correlación) y
número de patrones de los ficheros de entre-
namiento y test.

con EvRBF, se han creado ficheros de entrena-
miento (utilizando los datos hasta 31/12/2005)
y test (utilizando los datos de 01/01/2006 a
30/06/2006) usando distintas combinaciones
de valores de la serie temporal. Así, la tabla 3
muestra las combinaciones de días considerados
en el cálculo de cada valor, el número de patro-
nes que para dicha combinación forma el con-
junto de entrenamiento y el número de patro-
nes del conjunto de test.

Para cada una de las particiones considera-
das, se ha ejecutado EVRBF con diversos nú-
meros de generaciones: 10, 25, 50, 75 y 100. Pa-
ra cada uno de estos valores, el algoritmo se ha
ejecutado 10 veces. En cada una de la ejecucio-
nes se ha partido de poblaciones iniciales dis-
tintas, así como de distintos conjuntos de en-
trenamiento y de validación disjuntos entre sí.
Los conjuntos de validación se han obtenido
separando al azar el 25 % de los patrones del
conjunto de entrenamiento.

Los resultados que se ofrecen a continuación
son valores promedio a lo largo de las 10 ejecu-
ciones realizadas para cada experimento. Da-
do que en cada experimento se han obtenido
100 redes en la última generación, los valores
mostrados corresponden a las medias de los
individuos que tenían mejor capacidad de ge-
neralización en cada experimento. La capaci-
dad de generalización de cada individuo se ha
medido como el ECM cometido en la predic-
ción de los valores del conjunto de test, esto es,
los correspondientes al período de 1/1/2006 a

Mejores resultados
ECM

Días considerados Generaciones Media ± Desv.Est.
1,7 10 0.41 ± 0.01
1,7 25 0.41 ± 0.01

1,7,14,21 75 0.41 ± 0.02
1,7 50 0.42 ± 0.01

1,7,14,21 25 0.42 ± 0.02
1,7,14,21 50 0.42 ± 0.02

1,7,14 50 0.42 ± 0.02
1,7 75 0.42 ± 0.01

1,7,14 25 0.43 ± 0.02
1,14 50 0.43 ± 0.01

1,7,14 100 0.43 ± 0.03
1,7,14 10 0.43 ± 0.02
1,14 75 0.43 ± 0.01

1,7,14,21 10 0.44 ± 0.02
1,14 25 0.44 ± 0.01

1,7,14,21 100 0.44 ± 0.02
1,7 100 0.44 ± 0.02

1,7,14,21 10 0.44 ± 0.02
1,14 10 0.47 ± 0.01

Muestra del resto de combinaciones
ECM

Días considerados Generaciones Media ± Desv.Est.
1,21 25 0.47 ± 0.01
1,42 25 0.51 ± 0.01
1,35 25 0.52 ± 0.01

7,14,21,364,734 50 0.70 ± 0.08
21,35,42 25 0.84 ± 0.04

1,364 10 0.97 ± 0.20
35,42 10 01.23 ± 0.03

Tabla 4: ECM obtenido en la predicción de los
valores de 1/1/2006 a 30/06/2006 para las dis-
tintas combinaciones de días considerados. Or-
denados de menor a mayor ECM.

30/6/2006.
La tabla 4 muestra los mejores resultados

encontrados. Para aquellas combinaciones que
no arrojaban buenos resultados, sólo se mues-
tra el mejor valor obtenido, en vez de los 5
correspondientes a cada uno de los valores del
número de generaciones.

Los resultados de la tabla 4 muestran que
EvRBF necesita fundamentalmente los valores
ti−1 y ti−7 para calcular cada valor ti. Por su
parte, el test de Student revela que no hay dife-
rencias significativas entre los tres primeros re-
sultados, esto es, los correspondientes al uso de
los valores ti−1 y ti−7, para 10 y 25 generacio-
nes, y los valores ti−1, ti−7, ti−14 y ti−21 para 75
generaciones. De esta forma, se plantea la dis-
yuntiva de qué red utilizar para proporcionar



Días considerados Generac. Id. Red ECM Tamaño
1,7,14,21 75 7 0.29 11
1,7,14,21 75 9 0.38 10

1,7 10 1 0.47 10
1,7 10 7 0.49 13
1,7 10 4 0.51 12

1,7,14,21 75 4 0.56 14
1,7,14,21 75 10 0.61 9
1,7,14,21 75 8 0.63 11

1,7 10 8 0.69 12
1,7 25 7 0.69 13

Tabla 5: ECM obtenido en la predicción de los
valores de 1/7/2005 a 31/7/2005 para distin-
tos días y sin tener en cuenta los valores reales
conocidos para dichas fechas.

la estimación de los valores correspondientes a
julio de 2006. Además, el uso de los días pre-
vios considerados implica que para el cálculo
de los valores desconocidos será necesario uti-
lizar valores estimados por la propia red. Así,
para el cálculo del 1/7/2006 se podrán usar
valores reales conocidos; sin embargo, para el
2/7/2006 y sucesivos tendremos que hacer uso
de valores previamente estimados por la red,
acumulando así el error cometido por la mis-
ma. Dado que en ninguno de los experimentos
se han realizado predicciones basadas en valo-
res estimados por la red, la elección de la mejor
predicción se ha hecho observando qué red es
la que mejor estima los valores de julio de 2005
pero suponiendo que sólo se conocen los valo-
res de la serie desde 1/1/2001 a 30/6/2005.

La tabla 5 muestra el ECM cometido por las
distintas redes para cada una de las configura-
ciones de los experimentos (recuérdese que por
cada configuración surgen 10 redes, una por
cada ejecución del experimento), en la tarea de
predecir los valores de julio de 2005. Dado que
el comportamiento de la red es totalmente de-
terminista, sólo se realiza una ejecución con ca-
da red y, por tanto, no se muestran desviacio-
nes estándar. Junto al ECM de cada red, se in-
dica el tamaño de la misma, entendido como el
número de neuronas en la capa oculta.

A la vista de los resultados mostrados en la
tabla 5, la decisión final ha sido utilizar la red
número 7, que utiliza los tiempos ti−1, ti−7,
ti−14 y ti−21, y que ha surgido tras una evolu-
ción de 75 generaciones. Como se puede ob-

servar, el tamaño de dicha red no es superior
al del resto de redes encontradas, por lo que
el método EvRBF ha sido capaz de encontrar
redes con una buena capacidad de generaliza-
ción sin necesidad de sobredimensionar la ca-
pa oculta de cada red.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado el algorit-
mo EvRBF, diseñado para evolucionar RNFBR
y aplicado a la tarea de predecir una serie tem-
poral real.

EvRBF determina automáticamente la to-
pología y configuración de una RNFBR. Así,
EvRBF encuentra el tamaño de la red (núme-
ro de neuronas ocultas) y los parámetros que
configuran cada neurona: centro y radios de su
función de activación. EvRBF no parte de to-
pologías preestablecidas, no fija el número de
neuronas a priori, tampoco fija un límite su-
perior al número de neuronas, y utiliza sola-
mente información sobre la capacidad de ge-
neralización de cada red; sólo en el caso de que
dos redes tengan la misma capacidad de gene-
ralización (muy improbable en el caso de pro-
blemas de regresión y predicción de series tem-
porales), se hace uso del tamaño de las redes
para comparar las mismas, evaluarlas y hacer-
las evolucionar.

EvRBF incluye operadores diseñados espe-
cíficamente para tratar con RNFBR. Los opera-
dores realizan entrecruzamiento, adición, eli-
minación y modificación de neuronas ocultas,
así como sus respectivos componentes. Los pa-
rámetros que requiere el algoritmo para aplicar
los operadores se han fijado por lo que no se
precisa un proceso explícito previo a la aplica-
ción del algoritmo a los nuevos problemas.

Las líneas futuras de investigación se centra-
rán en un análisis más profundo de los pará-
metros que hacen funcionar el algoritmo (por
medio de una metodología ANOVA), el uso de
la validación cruzada para establecer el fitness
de cada nuevo individuo, así como hacer fren-
te a este problema enfocándolo como una tarea
de optimización multiobjetivo.
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